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Resumo

As cooperativas de crédito sdo instituicdes finmaseem que predominam aspectos sociais,
em virtude do acesso mais democratico ao créditdaepratica de taxas de juros

competitivas. O fato de os usuarios dos servicnanfieiros dessas instituicdbes serem
também o0s seus proprietarios torna as cooperatigasrédito mais sujeitas ao risco de

liquidez. Como a falta de liquidez € um dos prileisintomas da insolvéncia, este estudo
analisou os fatores que influenciaram tal situatd@® cooperativas de economia e crédito
mutuo de Minas Gerais entre fevereiro de 2003 @ rai2005. Utilizando os métodos de

andlise discriminante e regresséo logistica, guatficadores financeiros foram apontados
como determinantes do risco de liquidez: utilizagho capital de terceiros, depdsito

total/operacdes de crédito, adiantamento a deptsiteepdsito a vista e imobilizacdo do

capital em giro. Em termos gerais, o0 modelo madgegite na previsdo do risco de liquidez

foi o logit.

Palavras-chave Cooperativas de crédito; Risco de liquidez; Modébgit; Andlise
discriminante.

As cooperativas de crédito sdo instituicoes finmaseque desempenham importante
papel em diferentes paises por serem fonte det@rédjuros reduzidos para seus SsOcios,
democratizando 0 acesso aos servigos financeiiéxebtemente dos grandes bancos, que tem
como foco clientes de alto poder aquisitivo, aspeoativas de crédito, em grande medida,
disponibilizam seus servicos para pequenos cliemesquais também séo proprietarios da
instituicdo, tendo, na maioria das vezes, relacémonproxima entre cooperados e gestores da
cooperativa, visto que o nimero de clientes € Inéenidor aos dos bancos comerciais.

Apesar dessa proximidade entre cooperativa de tor@licooperado ter um enfoque
positivo, fornecer servigcos financeiros baseador@acionamentos envolve riscos financeiros.
De acordo com Bangia, Diebold e Schuermann (208R)¢cooperativas de crédito, mais que
outras instituicdes financeiras, tém sido afetguids risco de liquidez, dadas as peculiaridades
de sua gestao interna, na qual socio e clientersggaram em uma mesma pessoa, 0 que leva,
muitas vezes, a concessfes por parte da coopematigaeis do ponto de vista financeiro. A
compensacdo de cheque sem fundo dos cooperaddgntanonhecida como adiantamento a
depositante, € um tipo de concessao extremamaideaala feita pelas cooperativas de crédito.

Texto recebido em setembro/2007 e aprovado palecacio em fevereiro/2008.
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Autorizada muitas vezes pela relacdo de amizadsteente entre cooperados e gestores da
instituicdo, essas concessdes ndo possuem gamatiesebimento futuro.

Para as instituicbes financeiras, de acordo congd/&003), a liquidez é crucial para o
desempenho de suas func¢des, devendo haver umentdigestao dos ativos e passivos. Dada a
diversidade de definicbes de risco de liquidezapeste trabalho foi considerada como base
aquela do Banco Central do Brasil, que no artigta 2esolucdo 2.804 define tal risco como a
ocorréncia de desequilibrios entre ativos negois&eassivos exigiveis.

As cooperativas de crédito também tém sido afetpeés risco de liquidez, dada a
incapacidade em promover a diversificacdo geograide produtos, devido ao fato de todos os
membros viverem na mesma area e de haver dificelldadcaptacdo de recursos, 0s quais sdo
obtidos, em maior parte, mediante depdsitos ratizaelos socios.

Alguns trabalhos tém utilizado diferentes ferrarasriara avaliar riscos incorridos pelas
instituicdes financeiras, como os de falénciasaP@do com Looney, Wansley e Lane (1989),
0s metodos para prever faléncias de bancos inchmtise discriminante, regressémit e
analise fatorial. Almeida e Siqueira (1997) compara os modelos de regressao logistica e
redes neurais na previsao de faléncia nos banes#idiros e constataram que o modeigit
obteve nivel superior de acerto. Janot (1999) awad eficacia dos modeldsgit e de risco
proporcional de Cox e constatou alto percentuaadeto de classificacdo dos bancos pelos dois
modelos estimados, com a identificagdo de uma pgépoconsideravel das insolvéncias com
antecedéncia. Gimenes (1998) utilizou os modetmt e discriminante na previsdo de
insolvéncia das cooperativas agropecuarias paraesen

Conforme destacam Fama e Grava (2000), o probleniguidez e a insolvéncia estéao
intimamente ligados, ja que o primeiro € o sintdnieial da segunda. Nesse sentido, torna-se
importante analisar através de indicadores finansed risco de liquidez das cooperativas de
economia e crédito muatuo de Minas Gerais. A escdbssa area de investigacao justifica-se
pelo fato de ser este o Estado com maior nimemodperativas de crédito, tendo, de acordo
com a OCB (2002), aproximadamente 40% das coopasatle economia e crédito mutuo do
pais. Aléem disso, ndo existem muitos estudos dedsaeza para Minas Gerais.

Da problematica apresentada, derivou-se o objegm@l do presente trabalho, que
consistiu em apresentar os principais determinadtesrisco de liquidez nas instituicbes
financeiras analisadas. Especificamente, procueoavaliar comparativamente a qualidade das

metodologias utilizadas.
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Conforme Assaf Neto (2003), o conceito de riscoeps@r entendido de diversas
maneiras, e nessa abrangéncia do entendimentdiacdwade uma organizacéo delimita-se aos
componentes de seu risco total: econémico e finamaes principais causas do risco econémico
sdo de natureza conjuntural, de mercado e do pr@fanejamento e gestdo da organizacdo. O
risco financeiro, de outro modo, estd mais diretdmaelacionado com o endividamento
(passivos) da empresa e com sua capacidade de gragarDessa maneira, pode-se introduzir
que o risco total € definido pela sua parte sistiemdrisco sistematico ou conjuntural) e néo-
sistematica (risco especifico e proprio).

O risco sistemético ndo tem como ser evitado, gasgurelaciona com o ambiente externo
a instituicdo, no qual as variaveis ndo podem setraladas, mas devem, no entanto, ser
conhecidas pelos administradores, para que auigsiit esteja preparada para enfrentar seus
efeitos. Ja o risco ndo-sistematico ou propriocieta-se, diretamente, com o modelo de gestao
da instituicdo, sendo inerente as decisdes tom#&daa. uma instituicdo financeira, o nivel de
risco proprio dependera, entre outros fatores, dotrios adotados na concessdo de
empréstimos, do numerario mantido na conta de dispidades para assegurar a liquidez e da
diversificacdo da carteira de empréstimos.

Alguns tipos de risco foram caracterizados por Budiinior (2003), que definiu risco de
mercado como aquele referente a mudancas nos astesperados de um investimento em
decorréncia de fatores como variacdo nas taxasrds, jnas taxas de cambio, nos precos das
acOes, entre outros. JA o risco operacional € umdida das possiveis perdas em uma
instituicdo, caso seus sistemas, suas praticaasenseadidas de controle ndo resistam as falhas
humanas ou a situa¢des adversas no mercado. Cdeso@dito ocorre quando uma das partes
de um contrato ndo consegue cumprir o pagamensoi@elivida, e o risco legal € uma medida
das possiveis perdas em uma instituicdo, caso sausatos ndo possam ser legalmente
amparados por falta de representatividade de uwcreatpr.

Conforme Palia e Porter (2003), o risco de liquidezorre da inabilidade para satisfazer
as exigéncias de caixa, quando necessario poderdoagcterizado como insuficiéncia de
recursos disponiveis para 0 cumprimento das olii@gmcgla instituicho. Em uma instituicdo
financeira pode ocorrer quando ha auséncia de idinpara atender a necessidade de saques dos
clientes. O artigo 2 da resolucdo 2.804/2000 dacB&entral do Brasil (Bacen) definiu o risco
de liquidez como a ocorréncia de desequilibrioseeaiivos negociaveis e passivos exigiveis —
“descasamentos” entre pagamentos e recebimentoge—pgssam afetar a capacidade de
pagamento da instituicdo, levando-se em considerasadiferentes moedas e os prazos de

liquidacéo de seus direitos e obrigacoes.
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Para Saunders (2000), na gestéo de passivos o tmwree ao mercado interbancario de
empréstimo em curto prazo. Todos o0s ajustes dedesea reducdo dos depdsitos ocorrem no
lado do passivo. De acordo com o World Council adz Unions (2002), em muitos paises as
cooperativas de crédito ndo tém acesso a essasagctazao que ficam sujeitas a severos riscos
de liquidez. Os depdésitos totais sdo freqluentemanselos para assegurar a existéncia de
liquidez adequada, para satisfazer solicitacoesgees dos sécios.

Segundo o Bank for International Settlements (2084)quidez é crucial a viabilidade
continua de qualquer instituicdo financeira, segde todas elas deveriam manter sistemas
adequados para medir, monitorar e controlar o rikediquidez. Além disso, seria importante
que tais instituicdes avaliassem a suficiénciaedecapital, dado o seu proprio perfil de liquidez
e a liquidez dos mercados nos quais operam.

A preocupacdo com as situacdes de risco enfrenfaglas instituicdes financeiras na
década de 1970 levou ao surgimento do Comité dééBade Supervisdo Bancéaria, formado por
representantes dos paises do G-10 — Alemanha,cBgl@ianada, Estados Unidos, Franca,
Holanda, ltalia, Japdo, Reino Unido e Suécia. Essrité formalizou alguns principios para
gestdo do risco de liquidez com a publicacdo daimiento Sound Practices for Managing
Liquidity, em fevereiro de 2000, propondo que bancos coaigriciternacionais administrem a
liquidez em uma base global de técnicas e pratitais para a continuidade de suas atividades.

O Bacen, em consonancia com 0s principios pararengamento de liquidez do

Comité de Basiléia, estabeleceu, por meio da re&ol2.804 de dezembro de 2000, que as
instituicdes financeiras devem manter sistemasgieamente reavaliados, de controle do risco
de liquidez estruturados de acordo com seus peafisracionais. O objetivo de tal
regulamentacdo € permitir o acompanhamento perrtewdas posi¢cdes assumidas em todas as
operacdes das instituicdes financeiras praticadasnmercados financeiros e de capitais, de
forma a evidenciar o risco de liquidez decorrerdgesdas atividades. Assim, de acordo com a
resolugdo, estas ultimas devem, entre outras st

| - manter de forma adequadamente documentadat@sos e a estrutura estabelecidos
para o controle do risco de liquidez;

Il - realizar avaliacbes voltadas a identificacd rmdecanismos e instrumentos que
permitam a obtenc&o dos recursos necessarios iBd&ewee posi¢cdes que coloquem
em risco a situagdo econdmico-financeira da ingéity englobando as alternativas
de liquidez disponiveis nos mercados financeirds eapitais.

[l - elaborar analises econdmico-financeiras qeenptam avaliar o impacto dos
diferentes cenarios na condicdo de liquidez de Hamses de caixa, levando em

consideracéo, inclusive, fatores internos e exgeaninstituicao.
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A Central das Cooperativas de Economia e Crédittudao Estado de Minas Gerais
(Cecremge) também tem se comprometido com a gdstéiecos, visando atender as exigéncias
do Bacen. Isto tem sido feito por meio de normésrias que dispdéem sobre o controle do risco
de liquidez através de limites estipulados pararecessiao de empréstimos e a constituicdo da
reserva compulsoria de liquidez em relacdo a captagensal das cooperativas de crédito. Esses
valores sdo remunerados em 100% do Certificado ef$itos Interfinanceiros (CDI) sobre
depdsitos. Diferentemente, o compulsério recolh@to Bacen junto aos bancos comerciais
referentes aos depositos a vista, cuja aliquota 4580 sobre a base de calculo, conforme a
circular 3.274 de fevereiro de 2005, fica congelado

Para que o risco de liquidez possa ser avaliadengedo e controlado, é necessario que
sejam conhecidos 0s seus principais determinaoteseja, identificar a partir da estrutura das
contas ativas e passivas e suas inter-relacogmjrmspais fatores que tém maior influéncia na
condicéo de risco da instituicao.

Conforme a Comissédo de Gestado de Riscos da Febf2®d®h), cujo objetivo é fornecer
subsidios aos bancos no processo de gestdo dodestiquidez, pode-se utilizar indicadores
provenientes das relacdes das contas ativas e/gaskis balancos financeiros na avaliacdo da
situacdo de liquidez da instituicdo. Tais indicadorsdo Uteis por permitirem analises
comparativas entre periodos diferentes e em regéitras instituicdes com o mesmo perfil.

Diversos autores utilizaram indicadores financeinas andlise de instituicbes dessa
natureza. Duran, Matarrita e Bronn (2004) apresamtaem seu estudo, o caso da Argentina, na
qual a qualificacdo de risco por entidades espeadds € aplicada pelo Banco Central da
Republica Argentina (BCRA) a todas as entidadeanfigiras, inclusive as cooperativas de
crédito. Os indicadores de rentabilidade, endiviglatim capitalizacdo, liquidez e
provisionamento séo considerados aspectos minimes dpvem ser analisados pelas
qualificadoras. O Banco de Portugal (2004), em Relatério de Estabilidade Financeira,
também abordou o0 acompanhamento do risco de ligfgite pelo seu sistema bancario, no qual
os principais indicadores utilizados na andliseisto de liquidez sdo baseados em informagdes
contabeis.

Conforme Richardson (2002), desde 1990, o Consklbondial de Cooperativas de
Crédito vem utilizando um sistema de monitoramegte inclui relagbes entre as contas
passivas e ativas das demonstracdes financeiraseddo como “PEALS” — protecéo, estrutura
financeira efetiva, qualidade de ativos, liquidegireais de crescimento — em que cada palavra

representa areas-chave das operacdes das coagedsivredito.
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Matias e Siqueira (1996) e Bressan (2002), ao astudos determinantes da insolvéncia
em instituicdes financeiras, usaram as relacdegalbeis destas ultimas, considerando

indicadores de estrutura, solvéncia, custos e daspeentabilidade e crescimento.

Metodologia

Neste estudo foram utilizados dois modelos pararch@hacéo dos condicionantes do
risco de liquidez das cooperativas de economiagditormutuo de Minas Gerailagit binario e
discriminante.

O estudo tem como base as cooperativas de craditsap classificadas em “liquidas” e

s

“‘iliquidas”, sendo Y, =1 se a cooperativa € classificada como “iliquida”Ye=0 se for

classificada como “liquida”.

A variavel dependente foi definida como sendo &@agaentre recursos liquidos das
cooperativas de crédito (soma das disponibilidadgsicactes interfinanceiras de liquidez,
titulos e valores mobiliarios e relacdes interfoeras) e depdsitos totais, denominada Reserva
de Liquidez, conforme estudo realizado por Aspabliet e Tiesset (2005) para a analise dos
determinantes das politicas de liquidez de bancoReino Unido. O critério de classificacdo
como liquidas ou iliquidas foi feito com base nstegha de monitoramento realizado pela
Cecremge. Dessa forma, as cooperativas com indidadserva de Liquidez abaixo de 0,35
foram classificadas como de alto risco (iliquidagndo aquelas com indicador acima de 0,35,
consideradas como de baixo risco de liquidez (iag).

A TAB. 1 apresenta os indicadores considerados rettido, bem como a expectativa

em relacéo a influéncia destes sobre o risco delkg.

TABELA 1
Indicadores financeiros e sua influéncia sobreorie liquidez

Situacdo do Risco de

Indicador indicador liquidez
Solvéncia
Encaixe = Disponibilidades/Depdésitos a vista Quanto maior Menor
Cobertura voluntaria = Disponibilidades/Passivd'rea Quanto maior Menor
Provisionamento = Provisfes de crédito para liqgiidaduvidosa/Operacéo de crédito  Quanto maior Maior
Comprometimento= Provisdes de crédito para liq@idatuvidosa/Patriménio liquido Quanto maior Maior
Volume de crédito = Operagfes de crédito/Patrimbgiodo Quanto maior Maior
Adiantamento a depositante/Depdsito a vista Quanto maior Maior
Depositos totais/Operacdes de crédito Quanto maior Menor
Reserva dg liquidez = Ativos liquidos/(Depdsitoistar +Depdsito a prazo + Deposn@uanto maior Menor
para investimento)
Estrutura
Capitalizacdo = Patriménio liquido/Passivo real Quanto maior Menor
Alavancagem = Captacéo total/Patriménio liquido iPoianaior Maior
Logaritmo do total de ativos Quanto maior Menor
Imobilizacao do capital em giro = Capital imobiliZa/(Passivo total + Patriménio) Quanto maior Maior

! passivo real = Passivo total — Relacées interfiemas — Relacdes interdependéncias.
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Total de depésitos/Total de ativos Quanto maior Maior
Endividamento = Passivo total/Patrimdnio liquido aQ maior Maior

Utilizagdo de capitais de terceiros = Passivo AO#gital total (Passivo total + . .
LA Quanto maior Maior

Patrimbnio liquido)

Custo e Despesa

Despesa total/Captacéo tétal Quanto maior Maior

Rentabilidade

Rentabilidade do patriménio liquido = Resultadaiidig/Patrimdnio liquido Quanto maior Menor

Crescimento

AplicagBes totais = Aplicagdo total do Gltimo periodo/Aplicagéo foto periodo Quanto maior )

anterior
Captacdes totais = Captacao total do Ultimo pef@ajastacao total do periodo anterior Quanto maior -
Ativo total = Ativo total do Ultimo periodo/Ativaptal do periodo anterior Quanto maior Menor

Fonte: Gongalves (2005, p. 39).

No desenvolvimento de ambos os modelagit e discriminante, para teste dos
indicadores, foi utilizado o método de regress@owise, que, segundo Draper e Smith (1966), é
um método que procura identificar a contribuicadad@or cada variavel, sendo retiradas do
modelo variaveis que nao sejam significativas. fsteesso continua até que variaveis néo
possam ser admitidas ou rejeitadas, havendo unameexm todas as fases da regressao das
variaveis incorporadas no modelo em fases antsriore

Iniciando-se pela apresentacdo do modelgit, tem-se que este foi utilizado para

explicar os riscos de liquidez, cuja variavel dejestie €Y, ou seja,

Y =T(xp)+& (1)

Em que X, é o vetor de variaveis explicativasee, erro aleatério com meédia zero.

Modelos desse tipo explicam a probabilidade (P) d¥ =1, ou seja,

E(Yl) =P(Y, =) = f(x/).

A estimacédo da equacao (1) possibilita a analispradlbabilidade de as cooperativas de
créditos mutuos estarem ou ndo em risco de liquidez

O modelologit tem sido extensamente usado para andlise finandes instituicdes
dessa natureza. Metwally (1997) o utilizou pargatediferencas das caracteristicas financeiras
(liquidez, alavancagem, risco de crédito, lucrdtide e eficiéncia) entre dois tipos de bancos:
bancos convencionais e bancos islamicos, os géai€obram juros e operam em varias partes
do mundo onde o sistema bancério é dual. Matiais|eeiBa (1996) e Bressan (2002) também
aplicaram o modeldogit para previsdo de insolvéncia de bancos e coopasatie crédito,
respectivamente.

O modeldogit usa a funcéo de distribuicdo acumulada logistiea,é dada por:

2 Captacao total = Passivo real — Patrimonio liquiddiversas.
% Aplicacdo total = Ativo real — Ativo permanente Diversos, sendo Ativo real = Ativo total — Relagbes
interfinanceiras — Relacdes interdependéncias.
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R =P(L =) =E(L =ﬂx)=1+e;-mm 2)

Em que Pé a probabilidade de a cooperativa estar em riscbiqdidez; L. = 1, se a
cooperativa é classificada como iliquida; €0, caso contrario;;xo vetor de variaveis
explicativasf3, o vetor de parametros a serem estimados; e ‘t&dsa dos logaritmos naturais. A
estimacdo da equacado (2) € feita por maxima vendbsinca (VERBEEK, 2000). O efeito
marginal EM,, ) das variaveis explicativas sobR¢L, =1), ou seja, da cooperativa estar em

risco de liquidez, para as variaveis continuaszatias no modelo linear, € dado pela férmula

EM :E’k E’i @- E)i) (GREENE, 2003).

Foi realizado o teste t de diferencas de médiasyndisdo que as duas amostras
(cooperativas liquidas e cooperativas iliquidas)ssp@am variancias diferentes. Esse
procedimento objetiva determinar se existe algumabgbilidade de as amostras serem
provenientes de distribuicbes com médias de po@alagiais, ao nivel de significancia de 5%.
Testa-se, portanto, a hipétese nula de igualdadent&dias, kit pu = W, contra a hipdtese
alternativa de diferencas entre as meédibs,u. # W. O teste foi aplicado a 19 indicadores
econdmico-financeiros. Se a hipétese nula é aceitadicador ndo discrimina bem os dois
grupos de cooperativas, podendo ser excluido delmald regressao.

Passando-se para a abordagem da analise discrimiremta se trata de um modelo
matematico capaz de classificar uma cooperativgrmoo das liquidas ou iliquidas. Esse método
que utiliza variaveis financeiras tem sido amplamersado ao longo dos anos, tendo o primeiro
trabalho brasileiro sido publicado por Altman, Baide Dias (1979), que desenvolveram um
modelo discriminante para analise de faléncias mdpresas brasileiras. De acordo com 0s
autores, esse tipo de estudo permite analisar caqixes de relagdes financeiras em conjunto
ponderadas, removendo o elemento subjetivo e massiambiglidades inerentes aos
procedimentos tradicionais de analise de razbasdgiras.

Estudos atuais também podem ser citados, como Qlideira (2001), que utilizou o
modelo discriminante para diferenciar os contribtegrdo ICMS requerentes de parcelamento de
débitos, identificando os provaveis grupos de lmmsaus pagadores.

Segundo Manly (1994), fungbes discriminantes cara@nsdo usadas por serem capazes
de determinar fungdes de variaveds, X,,...,X, que reflitam a maxima diferenga possivel entre
0s mgrupos considerados, sendo dada por:

Y=aX, +a,X,+..+a,X; (3)
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Os coeficientes 4,) devem ser tais que haja a maxima diferenca eadrenedias

encontradas, ou seja, haja a maxima separacaoosngreipos. Um dos métodos mais utilizados
para determinar os coeficientes é o método de fFishe

Considere a existéncia de duas populagéese 7z,, independentes entre si, @ n
observagdes de um vetor de varidveis aleatéxias [Xl, XZ,...,XP] parar e rnp medidas de
X" param,. Calculando-se as matrizes de variancias e céneeds amostrais de cada grupo
separadamentes, eS,, e supondo que as matrizes populacionaise X,, dos grupos séo
iguais, pode-se obter a mati; , que representa a matriz de variancia e co-vaadwnum ou

ponderada, sendo um estimador n&o tendencioso paranatriz populacional .

Matematicamente:

S, = (nl _1)81 + (nz _1)82 )
n+n,-2

Dessa forma, a fungéo discriminante de Fisher a dad
Y=a"X = (X, - X,) $;*X (5)

Essa funcdo é estimada de forma a maximizar a a&gjmarentre 0S grupos
(heterogeneidade) e a igualdade dentro de cada ¢nomogeneidade).

E importante salientar que a andlise da precisamétodo utilizado para classificar as
cooperativas como liquidas ou iliquidas envolves dipios de erros: erro do tipo | e erro do tipo
Il. O erro do tipo I, para o presente estudo, setassificacdo de cooperativas de crédito matuo
iliquidas como liquidas. Esse tipo de erro ocomanglo o elemento amostral pertence a
populacdo 1, mas o modelo o classifica como senolepiente da populacdo 2. Ja o erro do
tipo Il ocorre quando o elemento amostral perteénpepulacédo 2, cooperativas liquidas, mas o
modelo o classifica como sendo proveniente da ggol 1, cooperativas iliquidas (MINGOTE,
2005). Assim, o custo de cometer 0 primeiro ernmaés elevado do que o segundo, porque
mascara o problema de liquidez das cooperativda si#gacao, impedindo a tomada de medidas
corretivas. Segundo Sinkey (1978ud Looney, Wansley e Lane (1989), estima-se que asara
autoridades bancarias o custo de um erro do tdpapgroximadamente 58 vezes o custo de um
erro do tipo Il.

Entretanto, o erro do tipo Il também deve ser miréto, pois as cooperativas liquidas

que estiverem classificadas como iliquidas tendendanter maior volume de capital disponivel
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do que o necessario para o seu equilibrio finamceiesperdicando dessa forma fundos que
poderiam ser utilizados para aumentar os ganhoe@zerativa.

Quanto a base de dados utilizada, esta foi cofdifpelos balancos patrimoniais de 54
cooperativas de crédito mutuo mineiras, no peribedevereiro de 2003 a maio de 2005, num
total de 28 meses, sendo a Cecremge a fonte daftaimacoes.

Para analisar a capacidade de previsdo do modenads, foram selecionados para
amostras de validacao os indicadores financeirestises de abril e maio de 2005, os quais ndo
fizeram parte dos dados utilizados no modelo deess§o. Esses indicadores foram reservados
com o objetivo de realizar um controle sobre a cialaale das analisésgit e discriminante em
determinar a probabilidade de as cooperativas éditor mutuo do Estado de Minas Gerais
estarem em risco de liquidez. No teste de validapdmodelo foram calculadas probabilidades
de risco de liquidez para cada uma das 54 coopasadnalisadas.

O ponto de corte utilizado em ambas as andlisesgalassificacdo das cooperativas nos
grupos de liquidas ou iliquidas foi de 0,5, a fimadcomparacao entre a qualidade dos resultados

dos modelos discriminantdagit ser a mais precisa possivel.

Resultados e discussao

Procedendo-se inicialmente a uma analise descdtvamostra, observou-se que do total
de 1.512 observacSemeferentes ao periodo de fevereiro de 2003 a d&i@005, 602 amostras
mensais de cooperativas encontravam-se iliqui®@a® gliquidas.

As cooperativas classificadas como iliquidas sdaesamtadas na TAB. 2, que mostra a
relacdo mensal dessas cooperativas e 0s respegamentuais em relacdo ao total de

cooperativas analisadas.

TABELA 2
Numero e percentual mensal de cooperativas de etarocrédito mutuo iliquidas, no Estado de Minas
Gerais, no periodo de fevereiro de 2003 a maid)@é 2

Meses 2003 2004 2005
| I/TC* | IITC | IITC
Jan. 21 39% 13 24%
Fev. 34 70% 18 33% 10 19%
Mar. 33 61% 14 26% 11 20%
Abr. 39 72% 19 35% 14 26%
Maio 38 70% 16 30% 12 22%
Jun. 34 63% 15 28%
Jul. 38 70% 18 33%
Ago. 36 67% 12 22%
Set. 32 59% 9 17%
Out. 36 67% 12 22%
Nov. 31 57% 11 20%
Dez. 17 31% 9 17%

4 Como foram avaliadas 54 cooperativas em 28 mebésye-se 1.512 observacoes.
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Média 33,45 62% 14,50 27% 12,00 22%
Fonte: Resultados da pesquisa.

| = cooperativas iliquidas e TC = total de coopeaatanalisadas.
* Foram analisadas 54 cooperativas.

Pode-se perceber que o ano de 2003 foi o que meesaemtou cooperativas iliquidas,
tendo uma média de 62% em relacdo ao total de cato@es analisadas. Ha uma tendéncia
decrescente para os anos de 2004 e 2005, senddia d&27 e 22%, respectivamente. A
reducdo do numero de cooperativas iliquidas ocppréncipalmente, em decorréncia dos ajustes
das normas da Cecremge as exigéncias do Bacenoqaantontrole do risco de liquidez,
atendendo a resolucdo 2.804 de dezembro de 2@fialdambém € uma adequacéo a Basiléia
II, que estabelece supervisdo baseada em riscospqaroposito de preservar a confianca dos
depositantes.

Passando-se para a analise estatistica dos dddesyau-se pela realizacao do teste t de
diferencas de médias que a 5% de significanciarquits dezenove indicadores considerados
nao discriminaram bem a amostra das cooperatigasd#ds das iliquidas, sendo, portanto,
retirados do modelo de regresséo. Tais indicadoram: cobertura voluntaria, rentabilidade do
patriménio liquido, crescimento das aplicacbedsaalas captacdes totais. Apos a realizacdo do
teste t, foi analisada a razdo estatistica de naxierossimilhancalLR statistic) de cada
indicador para determinar aqueles que maior infliZ&exerciam sobre o risco de liquidez e
verificar a correlacdo entre esses indicadores. eixoluido o indicador correlacionado que
apresentasse 0 menbR satistic, ou seja, que menor influéncia exercia sobre avelr
dependente.

Conhecidas as variaveis que apresentavam baixalagio e altoLR statistic, foi
aplicado o métodstepwise para identificar a contribuicdo dada por cadadvali ao modelo de
regressao logistico e encontrar o melhor modelstajo, cujos resultados encontram-se na
TAB. 3. Este ultimo pode ser considerado globalmenélido pelo teste da razdo de
verossimilhanca cuja estatistica de tekR gtatistic = 616,49) foi altamente significativa. &
McFadden encontrado (0,32) indica bom grau de ajustamentanddelo. Corroborando tal
afirmacado, teve-se que todas as variaveis explasmtconsideradas foram estatisticamente
significativas a pelo menos 10%, implicando quagsxercem influéncia sobre a probabilidade

das cooperativas de economia e crédito matuo estamerisco de liquidez.
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TABELA 3
Resultados do modelo binério de regresséo da pilidlaale de as cooperativas de economia e crédito
mutuo estarem em risco de liquidez, no periodederéiro de 2003 a margo de 2005

Variavel Coeficiente Erro-padrédo Estatistica t P-viéor
Constante -3,34 1,34 -2,49 0,01*
Adiantamento a depositante/Depdsito a vista 0,02 0,00 3,37 0,00*
Utilizacao de capital de terceiros 13,07 0,87 15,06 0,00*
Deposito total/Operacédo de crédito -5,18 0,37 -13,84 0,00*
Imobilizacdo do capital em giro 21,26 2,69 7,89 06,0
Volume de crédito -0,02 0,01 -2,86 0,00*
Provisionamento 1,23 0,74 1,65 0,10**
Comprometimento 0,93 0,18 5,30 0,00*
Logaritmo do total de ativos -0,33 0,19 -1,69 0:09*
Encaixe -0,16 0,06 -2,64 0,01**

Fonte: Resultados da pesquisa.

*significativo a 1%; ** significativo a 10%.
LR statistic = 616,49.

Probabilidadel(R statistic) = 0,0000.

R McFadden = 0,32.

Quanto a capacidade de previsdo do modelo paraiadpeanalisado, apresentam-se na
TAB. 4 as suas classificagdes corretas e incorpetiasbase no ponto de corte de 0,5. Verificou-
se que das 576 observagbes de cooperativas ilgquidte3 (71%) foram classificadas
corretamente, sendo de 18% a ocorréncia do ertgpdd (cooperativas consideradas liquidas,
guando na verdade estavam iliquidas). Quanto agecakivas liquidas, das 828 observacdes
nesta situacdo, 738 (89%) foram adequadamenteifidadas, sendo o erro do tipo Il
(cooperativas liquidas classificadas como iliquidies11%.

TABELA 4
Resultados da classificacdo do modeft da situacéo das cooperativas de economia e créditoo no
Estado de Minas Gerais, no periodo de feverei2088 a marco de 2005
Situacgdo estimada Situacao real da cooperativa

Percentual de acerto Classificacdo dos erros

da cooperativa lliquidas Liguidas
L Erro do Tipo | =
= 0,
Liquidas 163 738 413/576 = 2% (163/576) =18%
L Erro do Tipo Il =
= 0,
lliquidas 413 90 738/828 = 89% (90/828) = 11%
Total 576 828 (413+738)/1.404 = 82%(163+90)/1.404= 18%

Fonte: Resultados da pesquisa.

Embora o erro do tipo I, mais oneroso do que o @ortipo I, tenha sido mais elevado,
de modo geral, o0 modelo apresentou bom poder deaspce total, classificando 82% das
observacdes totais corretamente.
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Quanto a capacidade de previsdo do modelo estirpado extrapolacdo do periodo
analisado, apresentam-se 0s seus resultados camsldea situacdo financeira das cooperativas
nos meses de abril e maio de 2005, os quais n&bas@m na amostra utilizada (TAB. 5).

TABELA S5
Previsdo do risco de liquidez das cooperativascdaania e crédito matuo analisadas utilizando nwlebeft
Més/ano Situacdo da cooperativa Frequéncia estimada Freqiiéncia observada
. Liquidas 40 41
Abril/2005 liquidas 14 13
. Liquidas 42 43
Maio/2005 lliquidas 12 11

Fonte: Resultados da pesquisa.

Conforme os resultados encontrados, verificou-s& @umodelologit apresenta bom
poder de predicdo, ja que somente uma cooperativeagla um dos grupos foi classificada de
forma incorreta para os dois meses consideradoget&mto, € importante destacar que a
extrapolacdo para periodos distantes da amostizadé tende a comprometer a qualidade de
previsdo do modelo estimado.

Passando para analise econdémica dos resultadosyvobse que os sinais dos
coeficientes encontrados mostraram-se de acordmaesperado, exceto para a variavel volume
de crédito.

O indicador volume de crédito € dado pela razdoeeas operacdes de crédito e o
patrimoénio liquido. As operacdes de crédito saoresgntadas principalmente pelos
empréstimos, financiamentos e adiantamentos catm®egiela cooperativa aos seus associados.
A expectativa com relacdo a esse indicador € gaetqumaior o volume de operacdes de crédito
relativo ao patrimonio da cooperativa, maior o gigte tal instituicdo ndo ter condi¢cdes de
atender demandas imediatas de saque. Isto ponygeargo as operacdes de crédito tém prazo
definido para resgate, os depositos feitos pelape@dos podem ser retirados a qualquer
momento. Dessa forma, a cooperativa necessitapeatproprio para suprir essas necessidades
de recursos. Entretanto, a diferenca entre simmdrado e encontrado pode ser explicada pelo
fato de o modeldogit binario trabalhar somente com valores extremoseja, a cooperativa €
liquida ou iliquida, sem considerar niveis interragds de liquidez. Assim, dependendo da
condicéo de liquidez da cooperativa, realizar elewsolume de operacdes de crédito ndo inclui
risco, e sim a consecucao do objetivo socioecor@ngois, como afirmado por Richardson
(2002), a carteira de empréstimos é o recurso dapetativas de crédito mais importante e
lucrativo.

Os coeficientes estimados, apresentados na TAdEda variacdo no logaritmo da razéo

da probabilidade das cooperativas de economiadit@ndituo estarem em risco de liquidez,
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dado o aumento unitario nas variaveis considerdéiasa se obter a influéncia direta de cada
variavel explicativa na probabilidade das coopeaatianalisadas estarem em risco de liquidez,
foi calculado o efeito marginal, apresentado na TAB

TABELA 6
Efeitos marginais das variaveis explicativas do efmbbgit binario de regressao da probabilidade das codpasat
de economia e crédito mutuo estarem em risco dalg, no periodo de fevereiro de 2003 a marca@é 2

Variavel Efeito Marginal
Adiantamento a depositante/Depdsito a vista 0,0034
Utilizacao de capital de terceiros 2,9038
Deposito total/Operacgéo de crédito -1,1512
Imobilizacdo do capital em giro 4,7245
Volume de crédito -0,0038
Provisionamento 0,2729
Comprometimento 0,2074
Logaritmo do total de ativos -0,0727
Encaixe -0,0356

Fonte: Resultados da pesquisa.

Pelos efeitos apresentados, as variaveis de maipacio na probabilidade das
cooperativas de crédito analisadas estarem em disdmuidez foram imobilizagdo do capital
em giro, utilizacéo do capital de terceiros e deépdetal/operacdes de crédito.

Comecando pela variavel imobilizacdo do capitadjide, verificou-se que o aumento em
R$1,00 no capital imobilizado, mantendo constantagtal em giro, aumenta em 4,72 pontos
percentuais a probabilidade das cooperativas deoeta e crédito mutuo do Estado de Minas
Gerais estarem em risco de liquidez, no periodtisai®. Dito de outra forma, tem-se que a
elevacdo em R$10,00 no referido capital aumentehaaces de ocorréncia de desequilibrios
entre ativos negociaveis e passivos exigiveis daperativas em 47 pontos percentuais.
Portanto, ocorre variagdo no mesmo sentido entiraobilizagéo e o risco de liquidez das
cooperativas analisadas. O capital imobilizado, per uma conta pertencente ao ativo
permanente, faz parte da parcela dos bens quednamoavertidos com facilidade em dinheiro,
sem prejuizos para a instituicdo. Assim, quantc roapital imobilizado houver na cooperativa,
mais iliquida ela se torna, visto que esse capdial esta disponivel para as movimentacdes
financeiras.

O efeito marginal do indicador utilizacdo do capda terceiros mostra que o aumento
em R$1,00 desse tipo de capital em relacdo aocatgydprio faz com que a probabilidade das
cooperativas de economia e crédito mutuo analisestasem em risco de liquidez se eleve em

2,90 pontos percentuais no periodo analiSdblessa forma, a elevacdo de R$10,00 no montante

® De acordo com Gongalves (2005), nas cooperatitessificadas como iliquidas, para cada R$100,00agétal
total (proprios e de terceiros), R$80,00, em médiferem-se a capital de terceiros. Mantendo cofesta capital
total, um aumento de R$1,00 no capital de terceigpe passaria de R$80,00 para R$81,00, aumerdaria
probabilidade de essas cooperativas estarem eondesliquidez em 2,90 pontos percentuais.
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dos capitais de terceiros nas cooperativas detarésiudadas aumenta as chances destas ultimas
tornaram-se iliquidas em 29 pontos percentuais. getque, quanto maior for a utilizagdo de
capital de terceiros, mais dependente a coopersgivarna desses recursos que necessariamente
serdo resgataveis em prazos diferentes de temme g0 de situacdo € comum nas
cooperativas, devido ao desinteresse dos assocedosapitaliza-las. Tal problema decorre
principalmente do fato de as quotas partes integdds na cooperativa ndo serem
transaciondveis no mercado financeiro e ndo obteedanizacdo de acordo com o lucro obtido.
Dessa forma, o0 associado nao vislumbra retornoipesstimento realizado.

A razao entre depdsitos totais e operacoes det@ra@gliesentou sinal negativo, indicando
que quanto maior for este indicador menor o risediguidez da instituicdo. O sinal negativo
obtido pode ser explicado pelo fato de que as sotégpdsitos totais e operacdes de crédito
devem estar em equilibrio nas cooperativas, ndemdivas instituicbes emprestar mais do que
captam junto a seu quadro social. Pode ser feit n@ssalva quando a cooperativa possui boa
capitalizacdo, tendo um patriménio liquido em coéds de suprir possiveis necessidades de
capital. Pelo efeito marginal identifica-se que aiacdo em R$1,00 nos depdsitos totais em
relacdo as operacdes de crédito reduz a probatelidas cooperativas de economia e crédito
mutuo do Estado de Minas Gerais estarem em risdiguidez em 1,15 pontos percentuais, no
periodo analisado. Similarmente, aumentos em R818d» depdsitos totais, tudo o mais
constante, diminuem as chances de risco de liquldeanstituicdes analisadas em 11,5 pontos
percentuais.

Passando-se para a analise discriminante, a TAdpré&senta os resultados do teste de
igualdade de médias das variaveis entre os dopogreonsiderados, bem como o coeficiente de
correlacdo entre a funcdo discriminante e as wasawermitindo identificar quais delas

possuem maior poder discriminatorio entre as cadpe@s liquidas e iliquidas.

TABELA 7
Estatistica F e coeficiente de correlagédo entumedio discriminante e as varidveis, no periodo de
fevereiro de 2003 a marco de 2005

Variaveis Estatistica F P-valor Coeficientg de correla_lgéo_entre a
funcao e as variaveis

Utilizacao de capital de terceiros 0.93 0.00* 0.46
Adiantamento a depositante/Depésito a vista 90.22 .00*0 0.41
Imobilizacdo do capital em giro 0.95 0.00* 0.38
Total de depésitos/Total de ativos 57.72 0.00* 0.33
Depésito total/Operacéo de crédito 0.97 0.00* -0.27
Provisionamento 0.99 0.00* 0.20
Crescimento total de ativos 0.99 0.00* -0.19
Encaixe 0.99 0.00* -0.18
Logaritmo do total de ativos 0.99 0.00* -0.14
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Comprometimento 0.99 0.00* 0.13

Capitalizacao 0.99 0.00* -0.11
Crescimento aplicacdes totais 1.00 034 -0.09
Despesa total/Captacéo total 1.00 Gx1 0.07
Volume de crédito 0.99 0.01* 0.06
Cobertura voluntaria 0.04 0.8% 0.03
Alavancagem 1.00 0.1 0.03
Endividamento 2.68 0.10 0.03
Crescimento captacdes totais 1.00 0:23 -0.02
Rentabilidade do patrimonio liquido 0.62 043 0.02

Fonte: Resultados da pesquisa.

*significativo a 1%; n.s. ndo-significativo.

A de Wilk’'s = 0,74.

Chi-quadrado = 450,40. Probabilidad€i-quadrado) = 0,0000.
Correlagao candnica = 0,525.

As variaveis crescimento das aplicacOes totaispedes total/captacdo total, cobertura
voluntaria, alavancagem, crescimento captacfess tetaentabilidade do patriménio liquido
apresentaram médias estatisticamente iguais, sa@ordinando bem as amostras de cooperativas
de crédito muatuo liquidas das iliquidas, a 10% mmifscancia. Isso significa que esses
indicadores apresentam valores semelhantes nogdges, ndo representando, portanto, boas
variaveis explicativas para a andlise do risco gidez, sendo excluidas do modelo
discriminante.

Pelos coeficientes de correlagédo, é possivel varifjue as variaveis com maior poder
discriminatorio entre as cooperativas liquidasigquitias séo utilizacdo de capital de terceiros,
adiantamento a depositante/depoésito a vista e lipatio do capital em giro. Observa-se que a
primeira e a terceira variaveis também exercerdméincia significativa na regressao logistica,
indicando que as mesmas sao importantes para igeadal risco de liquidez das cooperativas.
Na mesma situacdo encontra-se a variavel depasildoperacédo de crédito, que, embora tenha
apresentado apenas a quinta maior correlacéoe fapximadamente 30%.

Ja o indicador adiantamento a depositante/depésitista, que ndo havia se mostrado
muito importante no modelo logistico — embora seeficiente tenha sido significativo e com
sinal de acordo com o esperado —, apresenta adseguaior correlacdo (41%) da analise
discriminante. Tal indicador € importante na pegéepdo risco de liquidez das cooperativas,
pois representam operacdes de risco, pelo fats @eliantamentos a cooperados ndo possuirem
garantia de recebimento futuro. Dessa forma, o atongesse indicador tende a aumentar as
chances de ocorréncia de problemas financeirosggaraoperativas.

As notas apresentadas ao final da TAB. 7 indicamuadidades estatisticas do modelo

discriminante. A fungédo discriminante mostrou-sgniicativa a 1%, dada a ocorréncia de
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elevado valor para estatistica de t&equadrado (450,50). A correlacdo candnica do modelo,
foi de 0,525, apontando que 27,56% (0%2% variancia da variavel dependente pode ser
explicada por este modelo.X0de Wilk’s foi de 0,74, significando que a func@para os dois
grupos, ja que os valores fdelevem variar entre zero e um.

Utilizando o método stepwise para selecdo de variaveis, foi obtida a funcéo

discriminante, apresentada a seguir:

=-3,03 + 9,33 imobCG - 0,09 ENC + 0,06 Com,88 TotDesp + 3,33 UCT
- 2,86 CrescAT + 0,02 ADxDepV + 0,40 Log ativak,45 deptxopcred
+ 2,78 deptxat (6)

Em que imobCG é imobilizacdo do capital em giro; (GENencaixe; Compr,
comprometimento; TotDesp, total de despesas; Udlizagao de capital de terceiros; CrescAT,
crescimento do total de ativos; ADxDepV, adiantatbes depositante/depdsito a vista; Log
ativos, logaritmo do total de ativos; deptxopcreeposito total/operacédo de crédito e; deptxat,
total de depdsitos/total de ativos.

A partir da funcéo discriminante apresentada, ¢alcge o escore discriminante usado
para classificacdo das cooperativas em um dosgdaos, liquidas ou iliquidas. Esses escores
sao obtidos substituindo-se os valores observaa®satiaveis explicativas na fungao.

Observa-se que nem todas as varidveis considemafiagantes para determinar a
probabilidade das cooperativas estarem em risdmuieez no modeldogit foram importantes
para a analise discriminante. Entretanto, as veisayue maior influéncia exerceu sobre o risco
de liquidez, considerando os efeitos marginais etnados no modeltogit, estdo presentes na
andlise discriminante, sendo elas: imobilizacdocdpital em giro, utilizacdo de capital de
terceiros e deposito total/operacdo de créditoaEssariaveis, em termos de magnitudes dos
coeficientes encontrados na funcéo discriminastéoeentre as mais significativas.

A TAB. 8 apresenta as classificacdes corretas @rietas do modelo discriminante com
base no ponto de corte de 0,5. Verificou-se quer@ a@o tipo | foi de 38,02%, sendo muito
superior ao erro do tipo Il, o qual foi de 6,76%proporcao total de predigbes corretas foi de
80,41%.

TABELA 8
Resultados da classificacdo do modelo discriminpata a situacdo das cooperativas de economia e
crédito matuo no Estado de Minas Gerais, no periledi@vereiro de 2003 a marco de 2005
Situacgdo estimada Situacao real da cooperativa

Percentual de acerto Classificacdo dos erros

da cooperativa lliquidas Liguidas
L Erro do Tipo | =
= 0,
Liquidas 219 772 357/576 = 61,98% (219/576) =38,02%
lliquidas 357 56 772/828 = 93,24% Erro do Tipo Il =
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(56/828) = 6,76%
(357+772)/1.404 = (219+56)/1.404=

Total 576 828 80,41% 19,59%

Fonte: Resultados da pesquisa.

Na classificacdo de cooperativas liquidas, o modeoriminante apresentou nivel de
acerto 93,24%, superior ao encontrado no molgjie, o qual foi de 89,13%. Portanto, nesse
caso, o modelo discriminante apresentou melhornaeseho. Entretanto, a classificacdo pelo
modelo das cooperativas iliquidas € que repregeptato critico da analise, visto que 0s custos
envolvidos sdo mais elevados, sendo a minimizagi@rcb do tipo | indicativo de maior
eficiéncia do modelo. Nesse aspecto, 0 molbgjid mostrou-se mais adequado, incorrendo neste
tipo de erro em 18,2% das observagdes, contra @8da2analise discriminante.

Por fim, a TAB. 9 apresenta o teste de validacdmddelo discriminante, no qual foram
calculados os escores para cada uma das 54 coegerahalisadas, utilizando informacoes
referentes aos meses de abril e maio de 2005. @oafes resultados do teste, houve a
ocorréncia de 2 e 3 cooperativas classificadasriei@nente nos meses de abril e maio,

respectivamente.

TABELA 9
Previséo do risco de liquidez das cooperativacdea@mia e crédito matuo analisadas utilizando seali
discriminante

Més/ano Situacéo da cooperativa Frequéncia estimada Freqiiéncia observada
. Liquidas 40 42
Abrilf2005 lliquidas 14 12
. Liquidas 42 45
Maio/2005 lliquidas 12 9

Fonte: Resultados da pesquisa.

Conclusbes

Comparando os resultados alcancados pelos modiggidse discriminante, pode-se
perceber que os resultados do primeiro foram sog@sriaos do segundo. A proporcéo de acerto
da andlise discriminante foi inferior ao do modkgit em 1,57 pontos percentual. Outro fator
que caracterizou a predominancia deste ultimo foieaor ocorréncia do erro do tipo I, que € o
mais oneroso para os diversos agentes envolvidosacoooperativa. Além disso, a regressao
logistica apresentou desempenho superior nos tistesidacao.

Os resultados encontrados em ambos 0s modelosaladic quatro varidveis mais
relevantes para a condicdo de risco de liquidezcdaperativas de economia e crédito matuo
mineiras: a utilizacdo de capital de terceiros,08ép total/operacdes de crédito, adiantamento a
depositante/depdsito a vista e imobiliza¢do dotabeim giro.

Com base no critério de classificacdo das coopasattomo liquidas ou iliquidas da

Cecremge e no estudo de Goncalves (2005), foi érachnque as cooperativas classificadas
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como iliquidas, no periodo de fevereiro de 2003agonde 2005, apresentaram um coeficiente
médio de utilizacdo de capital de terceiros de,(8fue indica que para cada R$1,00 de capital
total na cooperativa, R$0,80 referem-se a capitaltatceiros. JA as cooperativas liquidas
possuem 0,69 de capital de terceiros para cadd®d®#i#,capital total.

A razdo entre depositos totais e operacdes deteréadj em média, de 1,03 para as
cooperativas iliquidas, ou seja, para cada R$1tjlPado na oferta de crédito, as cooperativas
captaram R$1,03 de depdsitos, no periodo analisddocooperativas liquidas apresentam
propor¢do mais elevada, havendo R$1,44 de depdsitais para cada R$1,00 utilizado nas
operacdes de credito.

A conta adiantamento a depositante consiste naseéo de crédito suplementar a conta,
além do saldo disponivel na mesma. Esse indicadorais elevado para as cooperativas
classificadas como iliquidas, sendo de 0,20 em anédisim, para cada R$1,00 de depdsitos a
vista na cooperativa, R$0,20 ja estdo compromegdogsoncessdes de crédito ao cooperado. Ja
nas cooperativas classificadas como liquidas, mstnentos a depositante representaram 0,09
de cada R$1,00 de depédsitos a vista. Esses créditosedidos sem garantias, como 0s
adiantamentos feitos aos cooperados, tende aatateai saude financeira das cooperativas.

O coeficiente de imobilizacdo do capital em giroeapntou uma diferenca de um ponto
percentual para as duas amostras de cooperatigagjals (0,03) e iliquidas (0,04), tendo as
cooperativas iliquidas maior indice de imobilizag&mperiodo analisado. Valores mais elevados
desse indicador conduzem a maior risco de liquidety que séo ativos de longa maturacao.

Portanto, deve recair especial atencdo dos gestla®scooperativas de economia e
crédito mutuo mineiras sobre essas variaveis, aléminimizar o risco de liquidez e garantir a

sustentabilidade no longo prazo.

Abstract

Credit unions are financial institutions in whiobc&l aspects prevail because of their more
democratic access to credit and competitive intesgss. The fact that users of the financial
services of those institutions are also their owmaakes them more subject to liquidity risk.
As the absence of liquidity is one of the first prams of insolvency, this study analyzed
the factors that influenced the liquidity risk dfet credit unions of Minas Gerais from
February, 2003 to May, 2005. Through discriminanalgsis and the logit model, four
financial indicators were pointed out as determirditiquidity risk: outsourcing capital use,
total deposit/credit operations, advance paymehifsideposit, and immobilization of
turnover capital. In general, the logit model wasrenefficient than discriminant analysis to
predict liquidity risk.

Key words: Credit cooperatives; Liquidity risk; Logit mod&jscriminant analysis.
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